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摘  要: 知识图谱存储大量的结构化知识和丰富的语义信息, 已被广泛应用于知识驱动的智能软件. 随着智能应

用的不断发展, 它们对知识图谱的需求也在发生变化. 而单一知识图谱往往具有数据不完备等缺点, 难以满足需

求. 因此, 支持新数据来源、融合多源知识已成为迫切需求. 传统的知识图谱表示学习和应用范式只考虑单一图

谱, 忽视了不同图谱间的知识迁移. 多源知识图谱联合训练虽然可以带来性能提升, 但不支持新增知识图谱的拓

展表示学习. 鉴于此, 提出了多源知识图谱终身表示学习的新范式. 给定一个知识图谱序列, 终身表示学习的目

标是在学习新知识图谱的同时, 从已学习的知识图谱与模型中获得知识迁移. 为实现这一目标, 提出了一个基于

链接实体回放的多源知识图谱终身表示学习框架. 首先, 设计了一个以Transformer为编码器的知识图谱表示学习

模型作为框架核心, 利用关系相关性进行实体的链接预测; 其次, 提出了链接子图构造方法, 基于实体对齐构建

并回放新增知识图谱和已有知识图谱之间的链接子图进行终身学习和知识迁移; 最后, 采用动态结构方法, 为每

个知识图谱存储相应的模型参数快照来避免灾难性遗忘. 多个链接预测基准数据集上的实验结果表明: 所提出的

表示学习模型可以取得最先进的性能, 且提出的终身表示学习框架可以实现有效的知识迁移. 
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Abstract: Knowledge graphs (KGs) store a great amount of structured knowledge and semantic information. They have been widely used 

by many knowledge-powered intelligent applications. With the rapid development of these applications, their requirements for knowledge 

also change. A single KG usually suffers from the incompleteness issue and is therefore unable to meet the requirement. This suggests an 

urgent demand for supporting new data sources and fusing multi-sourced knowledge. The conventional paradigm for KG representation 

learning and application only considers a single KG while ignores the knowledge transfer between different sources. Joint representation 

learning on multi-sourced KGs can bring performance improvement, but it cannot support the extended representation learning of new 

KGs. To resolve these issues, this paper presents a new paradigm, i.e., lifelong representation learning on multi-sourced KGs. Given a 

sequence of multi-sourced KGs, lifelong representation learning aims at benefiting from the previously-learned KG and embedding model 

when learning a new KG. To this end, this study proposes a lifelong learning framework based on linked entity replay. First, it designs a 
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Transformer-based KG embedding model that leverages relation correlations for link prediction between entities. Second, it proposes a 

linked subgraph generation method. It leverages the entity alignment between different sources to build the subgraph and replays the 

linked entities to enable lifelong learning and knowledge transfer. Finally, it uses a dynamic model structure with model parameters and 

embeddings stored for each KG to avoid catastrophic forgetting. Experiments on benchmarks show that the proposed KG embedding 

model can achieve the state-of-the-art performance in link prediction, and the lifelong representation learning framework is effective and 

efficient in multi-sourced knowledge transfer compared with baselines. 
Key words: multi-sourced knowledge graph; representation learning; lifelong learning; replay; link prediction 

近年来, 知识图谱(knowledge graph, KG)凭借结构化的知识表示与丰富的语义信息, 逐渐成为人工智能

技术的重要组成部分, 为智能化应用如语义搜索、智能问答、个性化推荐等提供知识来源[1]. 知识图谱表示学

习是支持这些智能应用的重要研究方向, 它将知识图谱的符号化表示转化为向量表示, 学习潜在语义信息, 

方便下游应用进行语义计算[2,3]. 然而, 知识图谱往往具有领域单一、知识不完备与稀疏等缺点, 无法满足智

能应用日益增长的知识需求. 与单一知识图谱相比, 多源图谱拥有的互补知识可以更好地满足下游应用的需

求. 然而, 下游应用对新知识图谱与领域知识的需求往往是逐步出现的, 难以事先获取所有知识图谱. 因此,

真实的应用场景需要一种新的知识图谱表示学习范式来支持不断增长与变化的知识需求. 

传统的知识图谱表示学习与应用范式如图 1(a)所示: 随着多源知识图谱的不断到来, 需要在每个新知识

图谱上重新训练一个表示学习模型. 在这一范式中, 知识图谱模型的训练相互独立, 没有利用图谱之间的互

补性知识. 与之不同的是, 近期的相关研究表明: 基于实体对齐进行多源知识图谱联合训练[4,5], 如图 1(b)所

示, 可以有效学习更具表达力的知识图谱向量表示, 进而提高下游的任务性能. 但联合训练需要事先获取所

有知识图谱, 不适用于下游任务所需知识源不断更新和迭代的场景. 为了解决这些问题, 本文提出了多源知

识图谱终身表示学习. 如图 1(c)所示, 随着任务的不断迭代, 不同的知识图谱也逐渐加入. 终身表示学习

(lifelong representation learning)的目标是: 在进行新知识图谱学习的同时, 复用从先前知识图谱中学习到的语

义信息, 促进知识迁移, 从而提高任务性能. 

 

 

 

 

 

 

 

图 1  多源知识图谱表示学习与应用范式对比 

多源知识图谱终身表示学习存在以下难点: 其一, 如何设计高效且可迁移的知识图谱表示学习模型, 这

是进行终身表示学习的基础; 其二, 如何将已学习的知识迁移到新增知识图谱的表示学习模型中, 这是在多

源知识图谱上实现终身表示学习的关键, 现有的独立训练和联合训练方法都无法做到这一点; 其三, 如何在

终身学习的同时防止参数覆盖, 避免灾难性遗忘. 针对上述 3个挑战, 本文提出一种结合链接实体回放与动态

结构的终身表示学习框架 LifeKE, 它主要包含 3 项技术: 一个基于关系相关性聚合邻居信息的 Transformer 编

码器、一种基于链接子图筛选与回放的高效知识迁移方法和一个基于动态结构的模型扩展方式. 复杂度分析

与实验结果表明: LifeKE 不仅在单图谱上具有较强的表示学习能力, 而且在新增的知识图谱上也能够高效复

用已学习知识指导新模型学习, 同时还能够以很低的参数成本保留已学习的知识. 本文的主要贡献概括如下: 

(1) 提出了多源知识图谱终身表示学习新范式, 充分利用多源知识图谱之间的互补信息进行知识迁移. 

相较于传统的表示学习和联合表示学习, 所提范式可以提高多源知识图谱表示学习的效果和效率; 

(2) 提出了一个基于链接实体回放的多源知识图谱终身表示学习框架 LifeKE, 它基于关系相关性进行
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链接预测来充分捕捉关系语义, 并使用链接实体回放的方法迁移知识和降低迁移成本; 

(3) 在知识图谱链接预测任务上开展实验, 结果表明: 所提模型在多个基准数据集上取得了目前最先进

的性能, 多源知识图谱终身表示学习可有效提高任务性能, 且主要技术模块均有助于性能提升. 

本文第 1 节介绍知识图谱表示学习和终身学习的相关工作. 第 2 节介绍问题定义和整体框架. 第 3 节详

述模型与方法. 第 4 节进行实验评估与结果分析. 第 5 节总结全文并展望未来研究方向. 

1   相关工作 

本文的相关工作包括知识图谱表示学习和终身学习. 

1.1   知识图谱表示学习 

知识图谱表示学习旨在为实体和关系学习低维向量表示, 在向量空间中计算原始符号空间中的语义信

息. 现有工作大致可分为 3 类. 

 第 1 类是基于几何运算的模型, 例如 TransE[6]、TransH[7]、TransR[8]、TransD[9]、TransAH[10]和 RotatE[11]

等 . 这类方法通过向量平移、旋转等运算构建和解释实体与关系的语义信息 . 例如 , 给定三元组

(s,r,o), 其中, s 表示主语实体, r 表示关系, o 表示宾语实体, TransE 将关系解释为实体间的平移向量,

即满足 s+r=o, 其中, 粗体表示对应元素的向量表示; 

 第 2 类是语义匹配模型, 其使用基于相似性的评分函数度量语义信息. 代表性工作包括 DistMult[12]、

ComplEx[13]、SimplE[14]和 TuckER[15]等. 例如, DistMult 利用双线性函数对三元组进行打分; 

 最后一类是采用深度神经网络的模型, 通过端到端的方式预测实体与关系的潜在语义信息. 一般来

说, 这类方法的训练目标是: 给定主语实体和关系, 通过神经网络预测对应的宾语实体. 代表性工作

有基于卷积神经网络的 ConvE[16]、基于循环跳跃网络的 RSN[17]、基于图卷积网络的 CompGCN[18]和

M2GNN[19]以及基于 Transformer[21]的 CoKE[20]等. 以 CoKE 为例, 给定三元组(s,r,o), 其随机遮蔽掉一

个实体, 如(s,r,[mask]), 然后使用 Transformer[21]进行表示学习, 并预测被遮蔽的实体. 

此外, 还有相关工作结合知识图谱中的显式知识和语言模型中的隐式事实进行表示学习[22]. 读者可以参

考相关综述[2,3,23]对知识图谱表示学习进行全面了解. 

相较于上述面向单知识图谱的表示学习模型, 多源知识图谱表示学习的工作主要关注实体对齐. 这些工

作设计了不同的实体对齐目标, 如向量空间映射[24]、校准[25]与交互[26]等. 为了进一步增强实体对齐的效果,

一些工作引入实体的多视图[2732]或多模态[33,34]特征, 如实体名称、属性与高阶邻居子图等进行表示学习. 另

外一些工作考虑半监督学习, 如自训练(self-training)和协同训练(co-training)等迭代式方法[26,35,36], 解决实体

对齐训练数据不足的问题. 读者可以参考相关综述了解基于表示学习的实体对齐的相关进展[37,38]. 需要注意

的是, 本文工作不是面向实体对齐任务, 而是基于实体对齐进行多源知识图谱的终身表示学习和知识迁移, 

目标是提高知识图谱的表示学习效果, 进而增强下游任务性能. 此外, 本文工作与动态图谱或时序图谱等工

作也不同. 动态图谱考虑单个图谱的增删改等动态变化; 时序图谱考虑事实的时间信息; 本文工作考虑的是

多个不同图谱. 

1.2   终身学习 

终身学习(lifelong learning)也被称为持续学习或连续学习(continual learning), 旨在按照一定的顺序学习

连续非同分布的流数据, 增量式地学习新任务和更新模型参数[39]. 与传统的机器学习范式不同, 终身学习的

数据资源和学习任务是持续增加的. 这就要求机器学习模型不仅能够保留已学习的旧知识, 还要具有继续学

习新知识的能力. 直接采用梯度更新方法对模型进行增量更新, 会使模型在已学习任务上的性能迅速下降, 

“忘记”已学到的知识, 这一问题被称为灾难性遗忘(catastrophic forgetting)问题, 是终身学习研究领域的核心

问题. 针对这一问题, 目前主要有 3类解决方法: 基于正则化的方法, 如EWC[40], 通过建模计算各参数对已学

习任务的重要性, 在学习新知识时对各参数施以正则化约束, 防止重要参数被遗忘; 基于记忆回放的方法, 
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如 GEM[41], 选取和保存部分已学习任务数据, 在学习新任务时回放已学习任务数据, 使模型能够保持在已学

习任务上的性能; 基于动态结构的方法, 如 DEN[42], 在每个新增任务上增加新参数, 在不干扰之前任务的基

础上学习新任务. 本文提出的 LifeKE 是一种结合记忆回放与动态结构的方法, 基于动态结构保持旧任务上的

性能, 并在此基础上采用选择性记忆回放增强新任务的学习. 与传统的基于回放的方法不同, 由于动态结构

已经能够避免对旧任务的遗忘, 本文所采用的记忆回放侧重迁移旧知识来增强新任务的学习, 而非维持在旧

任务上的性能. 

传统的终身学习相关研究大多针对图像分类、关系抽取等分类任务开展. 近年来, 随着知识图谱工程应

用的推进, 对于可扩展的知识图谱表示学习的需求日益增长, 知识图谱的终身表示学习逐渐受到关注. 文献

[43]较早提出终身表示学习问题 , 并尝试结合多种经典的终身学习方法来实现知识图谱的终身表示学习 . 

DiCGRL[44]基于关系类型将知识图谱分解为多个子图, 当新增事实加入知识图谱时, 仅更新与该事实最相关

的子图, 并通过回放该事实的邻居来避免灾难性遗忘. ABLE[45]基于预设锚点来稳定知识图谱的表示空间, 在

初次训练时, 基于已有图谱选择中心锚点, 在学习新事实时更新和回放锚点最短路径上的事实, 从而保持表

示空间的稳定. 另外, GraIL[46]、MEAN[47]、LAN[48]等方法在初始知识图谱上学习如何归纳式地表示实体, 它

们在新数据上不再增量式地更新模型, 而是直接归纳式地生成新增图谱的表示. 尽管上述几种方法可以持续

学习单一知识图谱的新增事实, 但它们都依赖单知识图谱稳定的模式结构, 因此不具备本文讨论的多源知识

图谱终身表示学习的能力. 如果将某知识图谱更新后的版本看作一个“新图谱”, 与旧图谱构成多源知识图谱, 

则本文的技术路线也可以用来处理这一场景. 相关探索留作未来工作. 此外, 本文提出的 LifeKE 也可以看作

一种增量模型, 基于已经学到的模型, 增加新参数(而非更新参数)来学习新知识图谱并进行知识迁移. 

本文还与图或异质信息网络的预训练工作相关[49,50]. 该类工作首先基于自监督学习预训练模型, 然后通

过参数微调的方式应用于下游任务. 除了所处理的数据不同外, 它们与本文工作的主要区别在于知识迁移的

场景不同. 预训练相关工作基于大数据和自监督任务训练大模型, 进一步挖掘和抽象数据特征, 增强下游模

型与任务. 其目标是特征的深度抽取, 并以参数微调来进行知识迁移. 本文工作是在两个不同的模型之间, 通

过局部数据回放和表示对齐来增强新模型的训练, 旧模型不进行微调. 未来工作可以考虑开展多源知识图谱

预训练. 

2   多源知识图谱终身表示学习框架 

本节首先介绍背景知识并给出问题定义, 然后概述所提出的多源知识图谱终身表示学习框架. 

2.1   背景与问题定义 

本文将知识图谱定义为一个由实体、关系和三元组事实组成的知识库, 即=(,,). 其中, 与分别

表示实体和关系集合, 表示三元组集合. 每个三元组描述一个事实, 如Tim Berners-Lee,Awards, 

Turing Award (2016)描述了蒂姆·伯纳斯-李获得了 2016 年图灵奖. 目前, 很多开源知识图谱被广泛应用, 如

Freebase[51]、DBpedia[52]、Wikidata[53]和 YAGO[54], 对推动知识驱动的智能应用的发展产生了重要影响. 为了

促进知识融合, 链接开放数据(linked open data, LOD)项目通过发布和链接 Web 中的各类资源, 在不同知识源

之间创建语义关联. 实体对齐是 LOD 的核心. 

实体对齐描述了不同数据源中的共指实体(即指向真实世界中的同一对象). 给定两个不同的知识图谱1

和2, 其实体对齐1,2 定义为1,2={(e1,e2)12|e1e2}, 其中, 表示等价关系. 例如, 英文维基百科中的“Tim 

Berners-Lee”和中文百度百科的“蒂姆·伯纳斯-李”就是等价实体, 二者表示真实世界中的同一个人. 实体对齐

为多源知识图谱搭建了知识迁移的桥梁. 本文提出的多源知识图谱终身表示学习也基于实体对齐. 

在给出本文研究的问题定义之前, 先定义知识图谱表示学习. 给定知识图谱, 表示学习模型为其中的每

一个实体和关系学习对应的 d 维向量. 本文将该模型定义为 M(,,E), 其中, 表示模型自身参数集合, 如深 

度神经网络的权重矩阵和偏移向量等; E 表示知识图谱的实体和关系向量集合. 和 E 为需要学习的参数. 通
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常情况下, 模型自身参数的规模远小于知识图谱向量表示 E 的规模. 例如: TransE 没有模型参数, 仅通过实

体和关系向量的几何运算来捕捉语义信息; CompGCN 的模型参数是每层图神经网络的权重矩阵等; CoKE 的

模型参数是 Transformer 里面的权重矩阵等. 这些模型参数的数量都远远小于实体和关系向量的参数量. 在本

文研究的终身表示学习场景下, 多源知识图谱往往是独立构建的, 异构性较强, 这使得本文研究的重点与传

统终身学习不同. 其他领域的终身学习主要目的是避免模型更新后遗忘旧知识. 而在本文场景下, 一方面, 模

型参数较少; 另一方面, 异构性导致模型参数较难复用. 故本文的研究目标是致力于在学习新知识图谱的向

量表示的同时, 以最小的代价从旧知识图谱和模型中获得收益. 

本文研究多源知识图谱终身表示学习问题, 对于给定的多源知识图谱序列(1,2,…,N), 终身表示学习

为每个知识图谱学习实体和关系的向量表示及其对应模型, 即 M1(1,1,E1),M2(2,2,E2),…,MN(N,N,EN), 

使得 Mi 可以从 Mi1 中获得知识迁移(i>1), 进而间接地从更早的知识图谱和模型中获益. 本文假设序列中相邻 

的两个知识图谱具有实体对齐, 即|i1,i|>0, 但是不假设任意两个图谱直接存在实体对齐. 对于开源知识图谱 

而言, 实体对齐可以从 LOD 项目直接获得, 或者根据等价关系的传递性间接获得. 如何获取实体对齐不是本

文的研究内容. 本文的研究重点是高效地表示学习模型和终身表示学习方法. 

2.2   多源知识图谱终身表示学习框架 

如图 2 所示, 本文所提框架将相邻知识图谱间的对齐实体作为知识迁移的桥梁, 在多源知识图谱上逐个

学习新增知识图谱. 框架主要包含两个技术模块: 一个基于关系相关性的知识图谱表示学习模型和一种多源

知识图谱终身表示学习方法. 基于关系相关性的表示学习模型利用实体已有关系和目标关系的相关性聚合实

体信息, 捕捉知识图谱中的关系语义. 该模型是学习具有表现力的向量表示的关键, 也是进行终身学习和知

识迁移的基础. 终身表示学习方法旨在持续地学习多源知识图谱的表示, 因为新知识图谱存在大量新实体和

新关系, 所以终身表示学习的重点是学习新实体和新关系的向量表示, 而常用的对原模型增量更新的方式[40]

无法表示新实体和新关系. 为了增强新向量表示的学习, 本文方法基于数据迁移和参数迁移进行终身表示学

习, 其中, 可迁移数据是指包含对齐实体的三元组, 可迁移参数是指对齐实体的向量表示. 在终身学习的过程

中, 所提框架保存每个知识图谱的实体以及关系向量表示和对应的表示学习模型. 由于传统的单图谱训练和

多图谱联合训练也需要保存每个实体和关系的向量表示, 因此它们与本文框架所需存储空间几乎相同(具体

参数复杂度分析见第 3.3 节). 

 

图 2  多源知识图谱终身表示学习框架 

3   LifeKE 方法 

本节介绍多源知识图谱终身表示学习框架下的具体模型与方法. 
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3.1   基于关系相关性的知识图谱表示学习 

知识图谱表示学习的重要任务是捕捉实体间的关系语义, 使得学到的向量表示和模型具有知识补全的能

力, 从而缓解知识图谱不完备的问题. 给定三元组(s,r,o), 本文借鉴 Transformer[20,21]的掩码预测方法遮蔽掉其

中一个实体, 比如宾语实体 t, 构造模型输入(s,r,[mask]o), 经过 Transformer 网络, 可以获得对应元素的表示: 

 vs,vr,vo=Encoder(s,r,[mask]o) (1) 

其中, 斜粗体字母表示对应元素的输入向量表示, v表示编码器的输出表示. vo表示替代了实体 o的掩码的输出

表示. 本文用 Encoder()表示 Transformer 网络, 作为三元组编码器. 其核心组件是自注意力机制, 使得输入的

每一个元素均参与其他元素的注意力计算, 进而捕捉任意元素间的重要性. 这里不展开介绍技术细节, 读者

可以参考 Transformer 原文了解具体计算方式. [mask]o 作为 Transformer 的输出表示, 捕捉到了来自主语实体 s 

和关系 r 的信息, 可以用来预测目标实体, 即 o. 假定候选目标是图谱中的全部实体, 模型通过计算[mask]o 

与实体向量的内积及 softmax 值来获取预测的概率分布 po. 例如, 概率分布中预测目标实体是 o 的概率值为 

 
exp

([ ] | ( , ,[ ] ))
(

exp( )

)o
o

oe

p mask o mask





 


v o
s r

v e


 (2) 

上述预测方法没有显式地利用主语实体 s 的已有信息, 也就是实体的邻居三元组信息. 为了增强实体表

示和链接预测, 本文提出一种基于关系相关性的注意力机制来以不同权重聚合邻居实体信息. 

3.1.1   基于关系相关性的注意力机制 

链接预测旨在根据已知事实推理某关系的未知宾语实体, 不同关系的三元组对目标关系的链接预测具有

不同的重要性. 例如: 要预测某个研究生的研究方向, 该研究生的就读学院和导师等信息要比学生的出生地

更加重要. 基于此, 本文根据关系相关度来聚合这些关系邻居信息. 关系相关度定义为多个关系经常共现来

描述实体的概率. 举例来说, “父亲”和“母亲”经常共现来描述人物信息, 二者具有很强的相关性. 这一定义类

似现有工作中的属性相关性[25]. 具体而言, 本节提出一种基于关系相关性的注意力机制来增强实体表示, 基

于向量内积来计算关系相关性. 如图 3 所示: 对于知识图谱中实体 s 的 n 个入边关系的邻居三元组(e1,r1,s), 

(e2,r2,s),…,(en,rn,s), 首先根据惯例加入反向三元组, 使入边三元组实际包含了实体 s 在原知识图谱里面的所有

出入边信息; 然后, 基于关系的共现来计算注意力权重, 例如, 关系 r1 与链接预测中的关系 r 的相关性定义为 

1r
v r , 其中, 

1r
v 表示 r1 经过编码器的输出表示, r 表示关系 r 的初始化表示. 基于此, 本文将实体 e 的已有关 

系与链接预测目标关系的注意力定义为 

 1

1 ,

1 i

r
r r n

ri

w








v r

v r
 (3) 

 

图 3  基于关系相关性的知识图谱表示学习模型 

基于计算得到的注意力值, 模型可以对相关的邻居信息进行带权聚合, 进而增强实体 e 的表示. 为此, 需

要将这些邻居三元组(e1,r1,s),(e2,r2,s),…,(en,rn,s)输入编码器. 类似于公式(1), 首先遮蔽掉每个邻居三元组中的 
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实体 s, 构造如(e1,r1,[mask]s)的输入. 然后, 将编码器输出的 mask 位表示
1s

v 作为实体 s 在当前邻居三元组中 

的表示. 注意, 尽管这里的邻居编码器和上文的三元组编码器网络结构相同, 但它们是两个不同的编码器, 具

有不同的随机初始参数. 最后, 利用关系注意力值作为权重聚合来自不同邻居的实体表示: 

 ,1 i i

n

r r si
w


  s v  (4) 

其中, s表示实体 s 来自邻居信息的表示, 它和随机初始化的向量表示 s 平均后作为三元组编码器的输入, 即 

1
, , ( ), ,[ ] .

2s r o oEncoder mask
   
 

v v v s s r  这样, 本文提出的模型可以有选择地从实体的邻居信息中获得增益. 

3.1.2   模型优化 

本文的模型优化目标分为两部分. 考虑到长尾实体邻居信息少等问题, 除了上节介绍的基于邻居信息聚

合之外, 本文还保留了不聚合邻居信息的实体表示作为三元组编码器的输入. 将实体 s 的两个表示(基于邻居

信息聚合的表示和自身随机初始化的表示)分别输入到三元组编码器, 获得的输出表示分别用于预测概率计 

算, 得到两个预测概率分布: po(基于自身表示)和 n
op (基于邻居信息聚合). 

令 lo 表示标签分布的独热(one-hot)向量, 即目标实体位置上是 1, 其余位置为 0. 本文使用交叉熵损失函

数 CE()计算预测概率和真实标签之间的损失. 考虑到知识图谱有大量多映射关系, 如一对多关系(即一对主

语实体和关系可能会有多个正确的宾语实体), 独热向量的标签概率分布过于绝对. 参考近期工作[20], 本文考 

虑使用软标签进行模型训练. 具体来说, 给定概率值, 原标签向量 lo中的 1改成, 其余值改为
1

,
| | 1




 其中, 

||表示候选实体的数量, 也是标签 lo 的维度. 这些软标签有利于学习候选集中存在多个正确宾语实体的训练 

样本. 

本文设置知识图谱表示学习的损失函数如下: 
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 (5) 

由于已经为知识图谱添加反向关系和事实, 原知识图谱的主语实体预测和宾语实体预测可以统一为现图

谱的宾语实体预测. 加入反向边可以保证每一个实体均有入边和出边, 方便统一建模. 

值得注意的是, 本工作与现有基于图神经网络的知识图谱表示学习模型[55]不同. 现有的基于图神经网络

的知识图谱表示学习模型, 如 CompGCN, 主要分为两部分: 一是利用图神经网络聚合邻居信息来表示实体,

类似本文的邻居编码器; 二是利用几何模型(如 TransE)或语义匹配模型(如 DistMult)的能量函数或得分函数来

评估三元组. 这两部分相互独立. 而本文模型是一个端到端的预测模型, 邻居信息的聚合也考虑了邻居关系

和预测目标关系的相关性. 

3.2   基于链接实体回放的终身表示学习 

本小节介绍所提出的终身表示学习方法. 其主要挑战在于: 面对具有不同模式结构的多源知识图谱, 无

法简单地对已有图谱的模型和向量进行微调来实现知识的迁移. 故本文借鉴实体对齐领域的空间对齐方法,

构造不同图谱之间的链接子图来迁移旧图谱的知识, 增强新图谱的训练. 具体来说, 方法包括链接子图采样

和基于回放的空间对齐两个模块. 

3.2.1   基于关系共现的链接子图采样 

对于已经训练的现有知识图谱i1 和新增的知识图谱i 以及它们的实体对齐i1,i, 令i1,i 表示链接实体

集合(即i1,i 中出现过的实体, 也就是存在对齐关系的实体). 根据相关工作[26], 链接子图定义为包含链接实

体的三元组集合, 即i1,i={(s,r,o)i1|si1,i or oi1,i}{(s,r,o)i|si1,i or oi1,i}, 其中, i 表示i 的三 

元组集合. 为融合链接子图中的共指实体, 可以让它们互换在各自三元组中的角色, 构造跨知识图谱的三元 

组. 举例来说, 给定链接子图中的两个共指实体(ei1,ei)及其三元组(ei1,ri1,oi1)与(ei,ri,oi), 其中, ei1i1, 

(ei1,ri1,oi1)i1, eii, (ei,ri,oi)i, 通过交换 ei1 和 ei, 可以构造两个新的跨知识图谱三元组, 即(ei,ri1,oi1) 
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与(ei1,ri,oi), 作为两个知识图谱的桥梁. 联合训练多个知识图谱及其链接子图, 既可捕捉到实体对齐信息, 使

得共指实体具有相似的向量表示, 又可以进行跨图谱知识迁移, 缓解语义异构性问题. 目前的链接子图考虑

了链接实体的所有一阶邻居信息. 由于一阶邻居的数量会远大于链接实体数量, 且不是所有的三元组都对新

增知识图谱的表示学习有重要贡献, 因此本文改进了链接子图的构造方法来采样部分子图. 

本文的链接子图采样算法基于关系共现频次选择部分子图, 其动机和上文的基于关系相关性的注意力机

制异曲同工. 区别在于: 采样算法考虑跨图谱的关系相关性, 而非单一图谱内部的关系相关性. 为了实现这

一目标, 本文将上述全量链接子图中的共指实体合并为一个虚拟实体节点, 使得该实体的关系包含了来自两

个不同图谱的数据. 链接子图的采样过程如算法 1所示, 首先获取合并的链接子图统计关系共现频次, 然后计

算链接子图中所涉及的已有知识图谱关系和新增知识图谱关系的频次并降序排列, 最后保留前百分之 k 的旧

关系, 其余旧关系及其对应的三元组则从链接子图中删除. 该链接子图筛选算法旨在减少回放过程中参与的

实体数量, 减少重复训练的旧知识图谱实体的数量. 其中, 基于关系共现的筛选方法不仅能够明显减少实体

和三元组数量, 还能够保证知识迁移的增益效果. 复杂度方面, 算法 1主要包括共现频率统计和链接子图筛选 

两个步骤, 总时间复杂度为
1,

2
1,O(| | ),

i ii i gN
   其中, 

1,i igN


为i1,i 中三元组的数量. 

算法 1. 基于关系共现的链接子图采样算法(LinkedSubgraphSampling). 

输入: i1 和i 以及实体对齐i1,i; 

输出: 链接子图的三元组集合. 

1  Initialize()  //空集合 

2  i1, iAdd reverse triplets to i1, i;  //添加反向三元组 

3  i1,iRetrieve one-hop relational neighbors of linked entities;  //构造初始的链接子图 

4  Compute co-occurrence frequency of relations in i1,i;  //统计关系共现频率 

5  1i Retrieve the most frequent k% old relations;  //筛选出和新知识图谱相关的 k%旧关系 

6  for (s,r,o)i1,i do  //筛选链接子图 

7    if 1ir   do 

8      .add((s,r,o)); 

9    end if 

10 end for 

11 return  

3.2.2   基于链接子图回放的表示空间对齐 

链接子图将和新知识图谱一起用于模型训练, 其中既包含旧知识图谱的部分实体、关系和三元组, 也包

含新知识图谱的部分知识. 对齐实体是已学习知识图谱和新增知识图谱之间的桥梁, 现有实体对齐的相关工

作表明: 在相同或对齐的语义空间中联合训练链接子图中的三元组, 能够利用实体对齐关系, 使得共指实体

具有相同或相似的向量表示[26]. 与上述工作的同步联合训练不同, 本文面向知识图谱不断新增的终身学习场

景, 各知识图谱的训练需要异步进行. 为此, 本文设计了一种异步的表示空间对齐方法, 实现从已学习模型到

新增知识图谱的知识迁移. 具体来说, 首先将链接子图中的对齐实体作为锚点, 然后最小化这些实体的新旧

向量表示的欧式距离, 对齐新图谱空间和旧图谱空间, 使得新增图谱的表示空间和模型间接学习到旧图谱的 

知识, 本文将这一过程称为链接实体的回放. 令 1i 表示链接子图中的旧知识图谱i1 实体集合, 则回放的损 

失函数定义为 

 
1

1
1

1
|| ||

| | i
replay i ie
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 (6) 

其中, ei1 表示实体 e 在旧知识图谱i1 训练时获得的向量, 而 ei 表示其在链接子图与新知识图谱i 联合训 

练时的向量. ||||计算向量的 L2 范数. 相关工作表明[56], 更新训练好的向量表示会造成不可避免的知识遗忘. 

因此在本文工作中, 实体的新表示 ei 不被用于更新其旧表示 ei1. 这样, 旧知识图谱的知识被迁移到了新模型
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和表示, 而旧表示不受影响. 

为避免参数覆盖带来的灾难性遗忘, LifeKE 基于动态结构方法为每个知识图谱保存一个模型和一组实体

与关系的向量表示. 尽管这种方法在传统的终身学习中会带来一定的模型存储成本, 但保存预训练好的知识

图谱表示在实际应用中是非常有必要的. 在下面第 3.3 节的复杂度分析中, 可以看到: 在多源知识图谱终身表

示学习场景下, LifeKE 保持了与知识图谱独立训练几乎相同的模型存储成本. 

3.3   多源知识图谱终身表示学习训练流程 

本节介绍多源知识图谱终身表示学习的训练流程, 如算法 2 所示. 对于学习序列中的第 1 个知识图谱, 使 

用第 3.1 节介绍的表示学习方法学习图谱中实体和关系的向量表示, 获得第 1 个知识图谱表示模型 M1(1,1, 

E1). 当新增知识图谱i 加入终身学习序列后, 首先基于算法 1 采样i 与旧知识图谱i1 的局部链接子图, 然

后将其合并到i 的三元组集合作为训练数据, 接下来随机初始化模型参数和新知识图谱的向量表示并执行训 

练过程, 此时训练的总损失将变为表示学习和回放损失的加权和. 当模型性能在下游任务的验证集上开始连

续下降时终止训练, 最后保存模型参数和知识图谱向量表示. 

算法 2. 多源知识图谱终身表示学习训练流程. 

输入: 新知识图谱i; 已学习的旧知识图谱i1; 新增的对齐实体集i1,i; 已学习知识图谱模型 Mi1; 

训练批次大小 bs; 学习率 lr; 最大训练轮数 T; 

输出: 知识图谱表示模型 Mi. 

1  i1,iLinkedSubgraphSampling(i,i1,i1,i);  //算法 1 

2  iii1,i;  //合并链接子图到新知识图谱 

3  iRandomly initialize trainable parameters;  //初始化模型参数 

4  EiRandomly initialize trainable KG embeddings;  //初始化图谱向量 

5  
| |

;iS ceil
bs

   
 


  //计算每轮的训练步数 

6  for i1 to T do 

7    for j1 to S do 

8      Feed the randomly sampled batch bi into Mi(i,i,Ei); 

9      Compute the KG embedding loss kge;  //计算表示学习模型损失 

10     Compute the replay loss replay;  //计算回放损失 

11     finalkge+replay;  //是一个超参数用于平衡 

12     ;
ii i finallr       //梯度更新 

13     ;
ii i finallr  EE E    //梯度更新 

14   end for 

15   Terminate if the performance drops on the validation data;  //终止训练 

16 end for 

17 Save i and Ei;  //保存模型参数副本和知识图谱向量表示 

18 return Mi 

下面分析独立训练、联合重训练和所提出框架 LifeKE 的参数与时间复杂度. 首先分析参数复杂度. 第 3.1

节所涉及的 Transformer 编码器的参数量远小于实体和关系的向量表示, 因此 LifeKE 框架与独立训练和联合

重训练的参数复杂度均为 O(Ned+Nrd), 其中, Ne 和 Nr 分别为所有知识图谱上实体数目和关系数目, d 为表示

向量的维度. 然后分析时间复杂度, 在迭代训练的每个轮次中, 时间复杂度与训练数据数量成正比. 由于多来

源的知识图谱是依次出现的, 因此联合重训练方法需要在每个知识图谱出现时重新联合训练所有图谱, 在批 

次大小不变的情况下, 其累计时间复杂度为 O( )N N  , 其中, N 表示知识图谱数量, N 为多源知识图谱中
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累积的事实数量. 独立训练的时间复杂度为 O( )N . LifeKE 的时间复杂度为 O( ),N   其中, 为相关链接子

图中用于迁移的事实数量, 通常远小于 .N  综上所述, 多源知识图谱联合训练有较高的时间复杂度, 而本文 

提出的 LifeKE 与传统的独立训练方法有着几乎相同的参数复杂度和时间复杂度, 需要的额外资源很少. 

4   实  验 

本节使用链接预测基准数据集来评估所提出的知识图谱表示学习模型和多源知识图谱终身表示学习框架

的性能. 相关代码和数据在 GitHub 仓库 https://github.com/nju-websoft/LifeKE 开源. 

4.1   链接预测 

链接预测旨在预测不完备三元组中缺失的实体, 即给定(s,r,?), 预测缺失的宾语实体 o. 链接预测是评估

知识图谱表示学习性能最常用的任务. 

4.1.1   数据集介绍 

FB15K-237[57]、WN18RR[16]和 YGAO3-10[54]是最常用的知识图谱链接预测数据集. FB15K-237 是 Freebase

知识图谱的子集, 其前身 FB15K[6]的训练集和测试集包含了大量反向事实, 如(s,r,o)和(o,r1,s). 考虑到模型捕

捉这种反向关系比较容易 , FB15K-237 删除了这些反向事实 . 因此 , FB15K-237 比 FB15K 更具挑战性 . 

WN18RR是基于 WordNet[58]构建的链接预测数据集, 与 Freebase 包含的开放域知识不同, WordNet 是一个英语

词典, 包含单词的词性词义和上下位关系等. 因此, WN18RR 的关系数量远少于 FB15K-237, 二者的领域知识

差异较大. YGAO3-10 也是一个开放域知识图谱, 实体数量比 FB15K-237 多很多, 但是关系数量却很少. 这 3

个数据集的统计信息见表 1. 

表 1  链接预测数据集统计 

Dataset #Entities #Relations #Training triples #Valid. triples #Test triples 
FB15K-237 14 541 237 272 115 17 535 20 466 
WN18RR 40 943 11 86 835 3 034 3 134 

YAGO3-10 123 182 37 1 079 040 5 000 5 000 
 

4.1.2   实验设置 

本文遵循链接预测任务的实验惯例. 给定一个测试三元组(s,r,o), 构造两个测试用例(?,r,o)与(s,r,?), 分别

预测主语和宾语实体, 并报告两种预测任务的平均性能. 指标方面, 本文报告常用的 H@k(k=1,3,10)和 MRR 

(mean reciprocal rank). 对于每个测试用例, 模型会预测一个候选实体的排序列表. H@k 计算正确候选实体排

名在前 k 的测试用例的占比. MRR 表示候选实体排名倒数的均值. H@k 和 MRR 数值越大, 表明模型的链接预

测性能越好. 模型优化方面, 参数初始化方法采用 Xavier[59], 优化器采用 Adam 算法[60], 模型训练终止条件是

在验证集上的 H@1 结果连续下降. 超参数设定基于网格搜索. 具体超参数设定可以参考 GitHub 代码仓库的

运行脚本 . 对比方法方面 , 本文选取了目前最具代表性的 8 个知识图谱表示学习模型作为对比 , 分别是

TransE、ComplEx、ConvE、RotatE、CompGCN、TuckER、CoKE 和 M2GNN. 可以参考第 2 节关于这些方法

的介绍. 为保证公平对比, 本文直接采用这些对比方法在所用数据集上的官方结果. 对于在部分数据集上缺

失官方结果的方法, 如 TransE 和 ComplEx, 本文工作使用其开源代码在缺失结果的数据集上进行复现. 

4.1.3   主要实验结果 

表 2 给出了链接预测的结果对比, 其中, 最优结果用粗体表示, 次优结果用下划线表示. 可以看到, 本文

提出的 LifeKE 模型在 FB15K-237 和 WN18RR 这两个最常用的数据集上均取得了先进的性能. 例如: 在数据

集 FB15K-237 上, LifeKE 的 H@1 指标比 CoKE 提高了 2.2%, 比 M2GNN 提高了 1.1%. 所提模型性能提升的

主要原因在于 Transformer 强大的表示学习能力和本文提出的基于关系相关性的注意力机制(请参考第 4.1.4 节

关于注意力机制的消融实验). 其他对比方法中, 同样基于 Transformer 的 CoKE 表现最好, 但是由于它仅建模

了三元组信息, 没有显式地利用实体的邻居信息和关系相关性, 所以其性能弱于本文提出的 LifeKE. 综合

LifeKE 与 CoKE 的表现可以看出: 基于深度学习尤其是 Transformer 的模型, 在知识图谱表示学习任务上具有
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很大的潜力. 另外, 本文发现: 在 YAGO3-10 这一数据集上, 所提模型的效果尽管相较于 CoKE 提升很多, 却

落后于 M2GNN. 这是由于 YAGO3-10 数据规模很大, 但是关系数量很少, 关系模式较为简单, 本文模型的关

系邻居聚合难以发挥作用. 而 M2GNN 将图神经网络推广到混合曲率的表示空间, 可以自适应地建模不同难

度和维度的关系模式, 在 YAGO3-10 数据集上更具优势. 

表 2  链接预测结果比较 

Models 
FB15K-237 WN18RR YAGO3-10 

H@10 H@3 H@1 MRR H@10 H@3 H@1 MRR H@10 H@3 H@1 MRR 
TransE 0.528 0.367 0.231 0.329 0.528 0.400 0.013 0.223 0.679 0.571 0.404 0.504 

ComplEx 0.415 0.274 0.156 0.243 0.478 0.427 0.343 0.394 0.450 0.245 0.063 0.191 
ConvE 0.501 0.356 0.237 0.325 0.520 0.440 0.400 0.430 0.620 0.490 0.350 0.440 
RotatE 0.533 0.375 0.241 0.338 0.571 0.492 0.428 0.476 0.670 0.550 0.402 0.495 

CompGCN 0.535 0.390 0.264 0.355 0.546 0.494 0.443 0.479 0.527 0.374 0.241 0.338 
TuckER 0.544 0.394 0.266 0.358 0.526 0.482 0.443 0.470 0.647 0.517 0.380 0.472 
CoKE 0.549 0.400 0.272 0.364 0.553 0.496 0.450 0.484 0.614 0.486 0.354 0.443 

M2GNN 0.565 0.398 0.275 0.362 0.572 0.498 0.444 0.485 0.702 0.605 0.478 0.543 
LifeKE 0.556 0.408 0.278 0.371 0.563 0.500 0.450 0.487 0.684 0.562 0.415 0.508 

 

4.1.4   消融实验 

为了验证所提出的基于关系相关性的注意力机制的有效性以及邻居信息对于链接预测的作用, 本节进行 

消融实验. 表 3 报告了所提模型分别去掉邻居信息聚合(即去掉kge 中的第 2 部分)和关系注意力机制(即邻居 

信息平均聚合)的结果. 可以看到: 去除邻居信息后, 模型性能下降明显. 例如: 在 FB15K-237 上, LifeKE w/o 

neigh.的 H@1 只有 0.270, 低于使用邻居信息聚合的结果 0.278, 这说明, 邻居信息可以帮助链接预测. 去除注

意力机制后, LifeKE w/o attn.在 FB15K-237、WN18RR 和 YAGO3-10 测试集的 H@1 结果分别是 0.275、0.441

和 0.411, 分别低于带有注意力机制的 0.278、0.450 和 0.415. 这些结果说明了关系注意力机制的有效性. 

表 3  关于邻居信息和关系注意力机制的消融实验 

Models 
FB15K-237 WN18RR YAGO3-10 

H@10 H@3 H@1 MRR H@10 H@3 H@1 MRR H@10 H@3 H@1 MRR 
LifeKE 0.556 0.408 0.278 0.371 0.563 0.500 0.450 0.487 0.684 0.562 0.415 0.508 

w/o neigh. 0.554 0.404 0.270 0.365 0.531 0.477 0.417 0.458 0.677 0.545 0.401 0.495 
w/o attn. 0.552 0.405 0.275 0.366 0.553 0.492 0.441 0.479 0.675 0.542 0.411 0.499 

图 4 进一步展示了训练过程中验证集上的 H@1 结果. 从图中可以看到: 在数据集 FB15K-237 上, 所提出

的注意力机制在模型优化一定轮数后, 可以带来性能的提升. 在 WN18RR 数据集上, 所提出的注意力机制可

以加快收敛速度. 这些性能提升主要归功于所提出的注意力机制可以捕捉到和目标链接预测相关的邻居信

息, 减少了邻居聚合过程中的噪音和无用信息. 在数据集 WN18RR 上, 所提出的注意力机制给模型带来了相

对明显的提升. 

 

图 4  训练过程中验证集上的 H@1 结果 

4.2   多源知识图谱链接预测 

本实验基于上述链接预测数据集模拟多源知识图谱终身表示学习的场景, 验证多源知识图谱终身表示学

习的可行性以及所提出框架的有效性. 
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4.2.1   数据介绍 

本实验仍以 FB15K-237、WN18RR 和 YAGO3-10 作为多源知识图谱. 为模拟终身表示学习场景, 这 3 个

知识图谱依次到来, 所提出的框架依次学习对应的图谱. 本文从 LOD 项目获取这 3 个知识图谱之间的实体对

齐数据. 具体来说, 以最流行、数据量也最大的 Wikidata 和 DBpedia 作为中继站, 通过它们到这 3 个数据集的

实体对齐数据, 基于传递性规则获得 3 个数据集之间的实体对齐数据, 其实体对齐数量如图 5 所示. 可以看

到: FB15K-237 和 YGAO3-10 直接存在较多的实体对齐, 而 WN18RR 到其他两个数据集的实体对齐数量均很

少. 需要注意的是, 本文提出的框架依赖于实体对齐进行多源知识迁移. 

 

图 5  不同知识图谱之间的实体对齐数量统计 

4.2.2   实验设置 

实验任务是链接预测. FB15K-237 和 YAGO3-10 是开放域知识图谱, 而 WN18RR 是关于单词上下位关系

的词典领域知识图谱. 基于从开放域到特定领域的知识迁移方向, 本实验考虑 4种以FB15K-237或YAGO3-10

为起点的终身学习顺序(即 4 种多源知识图谱序列): (1) FB15K-237WN18RRYAGO3-10; (2) FB15K-237 

YAGO3-10WN18RR; (3) YAGO3-10FB15K-237WN18RR; (4) YAGO3-10WN18RRFB15K-237. 本文

未考虑以 WN18RR 为起点的顺序, 因为预备实验发现, WN18RR 很难为开放域图谱带来知识迁移. 稍后, 本

文第 4.2.4 节也对知识图谱可迁移性进行了分析. 此外, 所选择的 4 种顺序也枚举了 3 个知识图谱两两相邻进

行迁移的所有情况, 即: FB15K-237WN18RR; FB15K-237YAGO3-10; WN18RRFB15K-237; WN18RR 

YAGO3-10; YAGO3-10FB15K-237; YAGO3-10WN18RR. 对于每个顺序, 用所提出的框架依次学习每个知

识图谱, 然后在相关测试集上进行链接预测性能测试. 由于目前没有相关终身表示学习链接预测的评测方法,

本文以独立训练和联合训练的结果作为基准来评估所提出框架的性能. 独立训练指的是第 4.1 节中的模型训

练和测试方法. 每一个知识图谱都独立训练和测试, 这是传统链接预测的任务设定. 联合训练指的是将 3个知

识图谱通过构建并融合两两链接子图, 形成一个大的知识图谱, 然后用所提出的表示学习模型进行训练. 在

测试阶段, 分别对 3 个原知识图谱的测试集进行测试. 并且, 只考虑原知识图谱里面的实体作为候选, 来自其

他知识图谱的实体不参与计算, 从而使联合训练下的测试候选空间和独立训练下的保持一致, 保证了测试的

公平性. 实验结果仍以 H@k(k=1,3,10)和 MRR 作为指标. 

4.2.3   主要实验结果 

表 4 报告了多源知识图谱终身表示学习的实验结果, 加粗表示相较于独立训练有提升的结果, 斜体表示

没有观测到明显提升的结果. 

表 4  多源知识图谱终身链接预测性能比较 

Metrics H@10 H@3 H@1 MRR H@10 H@3 H@1 MRR H@10 H@3 H@1 MRR
Independent 

training 
FB15K-237 WN18RR YAGO3-10 

0.556 0.408 0.278 0.371 0.563 0.500 0.450 0.487 0.684 0.562 0.415 0.508
Joint 

training 
FB15K-237 WN18RR YAGO3-10 

0.560 0.408 0.281 0.373 0.525 0.479 0.435 0.466 0.692 0.576 0.415 0.512

Lifelong 
learning 

FB15K-237 WN18RR YAGO3-10 
0.556 0.408 0.278 0.371 0.539 0.487 0.447 0.478 0.692 0.565 0.402 0.506

FB15K-237 YAGO3-10 WN18RR 
0.556 0.408 0.278 0.371 0.701 0.582 0.430 0.510 0.524 0.481 0.438 0.468

YAGO3-10 FB15K-237 WN18RR 
0.684 0.562 0.415 0.508 0.572 0.421 0.289 0.381 0.532 0.482 0.437 0.470

YAGO3-10 WN18RR FB15K-237 
0.684 0.562 0.415 0.508 0.561 0.494 0.440 0.480 0.555 0.405 0.277 0.368

为了深入探究多源知识图谱间表示学习的可迁移性, 本文对实验结果进行了分析与总结, 具体如下. 



 

 

 

孙泽群 等: 基于链接实体回放的多源知识图谱终身表示学习 4513 

 

(1) 与独立训练相比, 联合训练并未大幅提升效果. 首先, 这是因为 FB15K-237、WN18RR 和 YAGO3-10

这 3个数据集的大小不平衡, 尤其是YAGO3-10的实体和三元组数量远远大于其他两个数据集(见表

2). 这种不平衡会造成训练的不平衡, 导致小图谱训练不充分而大图谱容易过拟合; 其次, 3 个数据

集之间实体对齐数量也决定了知识迁移的效果, 其中, FB15K-237 与 YAGO3-10 可以在联合训练中

互相增强, 而 WN18RR 因为与其他图谱间的实体对齐较少, 难以获得知识迁移, 表现在没有明显的

性能提升. 此外, 由于 WN18RR 是词典数据, 与开放域图谱 FB15K-237 和 YGAO3-10 异构性较强,

这也是其他图谱与 WN18RR 进行联合训练而没有给其带来效果提升的潜在原因; 

(2) 如表 4 中顺序 2 和顺序 3 的结果所示: 在终身表示学习场景下, FB15K-237 可帮助后续 YAGO3-10

的训练, 带来性能提升, 反之亦然. 例如: 所提出模型在 FB15K-237 上独立训练时, H@1 为 0.278;

基于终身表示学习和 YAGO3-10 的基础上(见表中顺序 3), H@1 提高到了 0.289. 同样, YAGO3-10 上

的 H@1 结果由独立训练的 0.415 提高到终身学习的 0.430. 这些结果一方面说明了多源知识图谱终

身表示学习的可行性, 也验证了所提出框架的有效性. 而在顺序 1 中, 尽管 FB15K-237 和 YAGO3- 

10 的中间还有 WN18RR, YAGO3-10 上的 H@10 结果 0.692 仍略高于独立训练的 0.684. 这一现象是

因为 YAGO3-10 的模型间接获得了来自 FB15K-237 的知识迁移, 且 YAGO3-10 的规模更大, 对知识

负迁移的鲁棒性更强. 在顺序 4 中, FB15K-237 的结果非常接近独立训练, 克服了 WN18RR 异构性

对迁移的潜在影响. 结合顺序 1 和顺序 4 的结果可以发现: 尽管 WN18RR 不能给后续的知识图谱表

示学习带来明显帮助, 但其后的 YAGO3-10 或 FB15K-237 上的结果没有受到较大的负面影响, 表明

了本文迁移方法的健壮性; 

(3) 从表 4 中斜体所示结果可以看出, FB15K-237 和 YAGO3-10 这两个图谱对后续的 WN18RR 学习几乎

没有帮助. 经深入分析发现, 这主要是由于 WN18RR 和 FB15K-237 与 YAGO3-10 的实体对齐数量

较少(见表 1和图 5的数据统计). 这说明, 对齐实体是多源知识图谱表示学习在实践中需要关注的重

要基础, 对齐实体的数量对终身表示学习有较大影响. 另外, WN18RR 是关于英文单词词义的本体

知识库, 而 FB15K-237 和 YAGO3-10 是开放域的知识图谱, 它们的知识异构性较大(见第 4.2.4 节的

进一步分析), 可迁移知识较少, 终身学习的性能难以提升. 

4.2.4   多源知识图谱可迁移性分析 

为进一步探究表 4 实验结果中各知识图谱间迁移效果不同的原因, 本文从图同构的角度入手, 采用 WL

子树核相似度(Weisfeiler-Lehman subtree kernel similarity)[61]作为图的拓扑结构相似度指标, 分析 FB15K-237、

WN18RR 和 YAGO3-10 这 3 个数据集两两之间的结构相似度, 其结果见表 5. 可以看到, 这 3 个知识图谱间的

图同构性都很低. 这是由于 3 个数据集的大小不均, 来源不同, 关系异构性大, 而且图谱间实体对齐数量较

少 . WL 子树核相似度低也表明了多源知识图谱之间可以直接迁移的知识数量少 , 难度大 . 相比之下 , 

FB15K-237-YAGO3-10 的 WL 子树核相似度为 0.032 4, 远远高于它们与 WN18RR 的组合. 这也解释了为什么

FB15K-237 和 YAGO3-10 可以在终身学习中互相促进, 而在 WN18RR 上则几乎没有获得收益. 本文认为: 对

于结构差异较大的两个图谱, 或实体对齐数量较少的图谱, 可迁移的知识较少, 知识迁移效果会变差. 此外, 

WL 子树核相似度可以作为多源知识图谱终身表示学习的一个前置验证指标, 以衡量知识迁移的难度以及可

以获得的预期收益. 

表 5  不同知识图谱间的 WL 子树核相似度比较 

 FB15K-237-WN18RR FB15K-237-YAGO3-10 WN18RR-YAGO3-10 
WL subtree kernel sim. 0.006 5 0.032 4 0.001 5 

 

4.2.5   训练时间对比 

本节报告独立训练、联合训练和终身学习的每轮训练时间, 结果如图 6 所示. 本实验运行的服务器配置

如下. 

 CPU: Xeon Gold 6326; 
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 内存: 512 GB; 

 显卡: RTX A6000. 

可以看到: 联合训练时间开销最大, 因为其需要训练的数据量最大; 独立训练的时间开销最小, 因为模

型只需要考虑当前知识图谱的训练; 而本文提出的终身表示学习仅比独立训练增加了少量训练数据(即链接

子图和链接实体), 所需时间开销略高于独立训练, 但是远小于联合训练. 由于 YAGO3-10 数据量大, 3 种训练

方式所需要的时间都远大于其他两个数据集. 结合表 4的实验对比, 可以看到, 本文提出的终身表示学习在效

果和效率上取得了良好的平衡. 

 

图 6  独立训练、联合训练和终身学习的每轮训练时间对比 

5   总结与展望 

本文研究了多源知识图谱终身表示学习问题 , 并提出了一种基于链接实体回放的终身表示学习框架

LifeKE. 框架包含一个基于关系相关性进行链接预测的知识图谱表示学习模型, 其通过实体已有关系和目标

关系的相关性聚合实体的邻居信息用于链接预测. 该模型在链接预测基准测试集 FB15K-237和WN18RR上取

得了先进的性能. 为了实现知识图谱序列中相邻图谱间的知识迁移和持续学习, 本文所提出的框架通过实体

对齐构造新增图谱和已学习图谱之间的链接子图, 并和新增图谱一起用于训练, 且通过子图中链接实体的回

放(新表示对齐到旧表示)实现知识迁移. 在链接预测数据集序列上进行的实验证实了多源知识图谱终身表示

学习的可行性, 也展示了所提出的框架的效果和效率. 

未来工作考虑引入预训练语言模型来增强知识图谱表示学习模型, 并以多模态信息(如文本或者图片等)

作为知识迁移的桥梁, 进行更加有效的多源知识图谱终身表示学习. 多源知识图谱终身表示学习对于知识融

合、迁移以及应用具有重要的现实意义, 相关代码和数据将开源, 本文提出的方法和实验结果仍有改进空间,

未来工作可以进一步探讨这一方向. 另外, 多源知识图谱中事实的冲突和错误、知识图谱的更新等也是未来

研究方向. 例如: 三元组的不一致或实体对齐的噪音等会影响表示学习效果, 可以考虑引入外部资源, 如文

本信息或预训练语言模型来辅助表示学习, 或利用对抗训练增强终身表示学习对抗噪音数据的鲁棒性; 事实

的新增与删除也要求表示学习模型具有自我更新的能力. 这些问题也是多源知识图谱终身表示学习中值得研

究的课题. 
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